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化学反応装置用ニューロコントローラの開発研究
山内紀宏* 朝倉俊行事事
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The purpose ofthis study is to develop a mu1ti-functional automated process con紅ollerfor use in 
a synthesis system of chemical reactions. Chemical reactions can be very complex， making it 
difi.cult to con位。1血er伺.ctiontemperature. In this research， a ne田ヨ1network is proposed for 
controlling the temperature of the reaction. First， a neural network controller is constructed to 
regulate the tempera佃reof the chemical reaction， and出enits effectiveness is tested出rough
e勾eriments.Next， a nem叫 networkdiagnostic可stemis proposed in the event of machine trouble 
or human eror. A new type of chemical conversion estimation is also proposed from these results. 
Finally， itis veri:fied血at抗cane:ficient1y control the chemical reaction using developed AI process 
controller. 
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1.緒言
化学プラントの合成反応は あらかじめ実験室で
合成反応実験を繰り返し， 目的の機能を持つ高分子
を合成して.次にパイロットプラントでスケールア
ップの実験をする.重合反応のような高発熱反応で
は，発生熱を適切な方法で抑制しなければ，生成さ
れる分子量のばらつきが大きくスケールアップのた
めのデータを得ることができない.パイロットプラ
ントでは，手作業中心の実験から 化学プラントで
の温度，流量，圧力制御を自動化させる技術を併せ
持たなければならない.また従来の化学プラントの9
割近くがPID制御またはPID制御を応用した制
御[JJを使用している.反応時にはそれぞれの適した
PIDパラメータを決定し入力する必要があり，ま
たそれらのパラメータは、装置が異なる場合や反応
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の種類が異なると使用できないことが多い.そのた
め，パラメータの調節の煩わしさを省くためにシス
テムパラメータを逐次推定するセフルチューニング
コントロール (ST C) [2-7Jを適用した報告がなされ
てきたが，線形モデルに限られている場合が多く，
非線形で複雑に制御対象が変化するときの調整には
不向きである.また単一入力であり化学反応のよう
に温度，圧力，流量など複数の入力として扱う場合
には計算が複雑になってしまう.本研究では， これ
までに合成実験の自動化の研究を行い，実験室レベ
ルからパイロットプラントレベルの反応装置[8Jの
開発を行ってきたが，制御面では，市販されている
汎用PIDコントローラを使用しており満足な結果
が得られないことが多かった.また化学反応専用に
開発されたコントローラは非常に少なく，ほとんど
がPID制御に基づくものであった.本研究では，こ
れらの問題点を克服するためニューラルネットワー
クが持つ学習，予測機能，汎化能力を応用し，反応装
置用の高機能ニューロコントローラの開発をして，
シミュレーションと実験において良好な結果が得ら
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れたのでここに報告する.本コントローラの特徴と
して温度制御と，従来のコントローラには無い，暴
走，異常反応判断および反応状態を推定する機能を
備え，それぞれを統合型ニューラルネットワークで
構成した.構築にはシミュレーションと実験を繰り
返し行い制御，計測技術の向上を図った.またここ
で使用した実験装置は，パイロットプラント用に開
発した時間遅れが生じる反応装置を用いた.また，
温度制御においては，実験室レベルの反応装置も用
いて，中和反応実験を行って，温度手法の検証を行
った.本制御，計測手法は，パイロットプラントの
みならず類似する構造を持つ実験室レベルの装置や
化学プラントの装置の適応も目指す.最初に，実験
で用いたパイロットプラントのシステム構成につい
て述べ，従来のPIDカスケード制御における実験
結果を示す.次に統合型ニューラルネットワークの
構成について示し.時間遅れを考慮した温度制御手
法について述べ，従来型のPIDカスケード制御と
本手法による制御との比較実験を行った報告をする
さらに化学反応は 試薬の滴下量，濃度等によって
異常に発熱し更に反応が進み暴走，異常反応が生じ
ることがある.暴走反応による事故例は年間数例が
報告されている.筆者の知る限り，化学反応の暴走，
異常反応の判断をする報告はされていない.統合型
ニューラルネットワークによって実際に反応装置で
実験を行い，暴走，異常反応の判断を試みる.さら
に新たな試みとして，実験者は化学反応の状態や終
点を求めるため実験中に一定時間ごとにサンプリン
グを行っているが有害な試薬を扱ったり，有毒ガス
が発生するために作業は危険を伴うことがあった.
本研究では，化学反応状態の推定に，特性の変化が
激しい重合反応のデータを用いて，ニューラルネッ
トワークの予測，汎化能力を応用して重合反応の状
態推定.終点の検出を行うことを検討した.
2. 化学反応装置
Fig.lに，開発した実験室レベルの反応装置を示す.
ウォーターバスにフラスコを浸してヒータの加熱に
よって温度制御を行う.フラスコ内へのモノマーや
触媒の注入は，滴下ポンプにより自動で行う.フラ
スコの容量は. 0.5 l "-'2lであり撹持機によって撹
杵を行う.Fig.2に，パイロットプラント用に開発し
た反応装置を示す.反応容器の容量が 12lで実験室
用の反応装置[8Jよりも容量が大きく大型の加熱冷却
装置を備えている.従来の装置よりも，反応容器を
上部に固定し操作性の向上と，反応容器外側にある
過熱冷却をするジャケットの伝熱面積を大きくし，
伝熱効率を高めている.重合反応などの高発熱反応
で，分子量が反応前後で大きく異なる特性の変化に
も対応する反応制御を目的として開発した装置であ
る
Fig.l Automated synthesis for Laboratory level 
Fig.2 Automated synthesis for pilot plant 
Fig.3に，加熱冷却装置も含めた全体の構成を示す.
温度制御は.常時ジャケット内に熱媒を送り込み，
加熱冷却装置内のヒータと冷却バルブによって反応
容器内の温度制御を行う. さらに，滴下ポンプによ
り自動で反応開始剤や，モノマーの滴下を行う. ま
た本構成は，実際の化学プラントと比較して，熱媒
の代わりに蒸気を用いることもあるが同様の構成に
なりスケールアップのデータが得られやすいメリッ
トがある. しかし化学プラントと同様に，加熱冷却
共に，配管の長さ分の時間遅れとジャケットから反
応容器までの伝熱の時間遅れが性じる.そのため 1
ループのPID制御では，時定数に比例する大きな
ハンチングが生じて，全く化学反応には対応ができ
ない.化学プラント同様に PIDコントローラを2
台用いてPIDカスケード制御を行っている.カス
ケード上位にある PIDコントローラを 1次ループ
とし容器内温度を入力する. ド位にある PIDコン
トローラを2次ループとしてジャケット温度を入力
する. 1次ループの操作出力は 2次ループの設定
値となり 2次ループの操作出力で 加熱冷却装置装
置側のヒータと冷却バルブを制御する.Fig.4に.P 
1 Dカスケード制御のブロック線図を示し. Fig.5 
にP1 Dカスケード制御による水の温度制御結果を
ぷす.設定温度は. 500Cとし市販されている P1 
Dコントローラを使用した.反応熱は生じていない
が1次2次PIDコントローラ共にPIDパラメー
タを求める必要があり.Fig. 5のデータを得るまでに
は，最初にツィーグラー・ニコルズ法でのオートチ
ューニングによる調整をし 次に思考錯誤による微
調整をした.開始温度400Cから行ったにもかかわ
らず約40Cものオーバシュートがあり改良の必要が
ある. しかし 30分後からほぼ定常状態で制御を
行っている.化学反応の定常偏差は反応温度により
異なるが本研究では ::!::O.50C以内でオーバシュート
は lOC以内を目標とする.
Fig.3 Structure of system 
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Fig.5 PID cascade control result 
3. 統合型ニューラルネットワーク
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多くの化学反応は、反応中に発熱や吸熱を{干し1反
応が進んでいく.また制御t:を高めるために加熱や
冷却能)Jを t二げようとすると装置が大がかりになる
ばかりであり現実的ではない.本研究で扱う化学反
応は.反応速度が非線形で， 主に高発熱反応で状態
変化の激しい重合反応とする.提案するコントロー
ラは，実験室から化学プラントの制御にまで応用が
でき汎用性が高く，ニューラルネットワークの学習，
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予測.汎化能力を応用し 温度制御，暴走，異
常反応判断，化学反応状態の推定を 1台で行う
ものとする.従来の温度制御は，温度データを
個別に入力させコントローラで制御を行って
いた.また，暴走反応判定は，温度設定器によ
って温度データを個別に入力し，設定値を越え
たときに異常であると判断を行っていた.しか
しニューラルネットワークは同時に被数の温
度データを入力でき，データの相互の結合によ
り計算をするために，化学反応全体のダイナミ
ックスをとらえて，より正確に制御と判断がで
きる.また従来のコントローラでは行われてい
なかった化学反応の状態推定を，温度制御を行
いながらニューラルネットワークで推定する
ことを検討する.本研究では，用いた3個のニ
ューラルネットワークを統合型ニューラルネ
ットワークとして構成し， F i g.6にブロック線
図を示す. NNC (ニューラルネットワークコン
トローラ)は，自動反応装置の反応容器内温度
制御に用い， NN1 (ニューラルネットワーク 1) 
によりシステム同定を行い，望ましい制御入))
Uを生成するための逆システムを得る適応制
御子法[1 0 ]をとる. これにより，非線形モデ
ルの制御門:を向上させる.システム同定は，現
花より 1ステップ前のデータを人方し，現在の
ステップの温度データを学習データとして結
合係数を順次更新するんー法で行う.温度制御な
らびにシステム同定の学習アルゴリズムは，バ
ックプロパゲーション法を用いた. F i g. 7に
NNCとFi g. 8にNN1の構成を示す.NNCとNNlは，
共に階層構造とし，それぞれ人N層のユニット
層6，中間層のユニット数30，tl¥)J層!とした.
ここで，サンプルタイムkにおける符掠内温度，
ジャケットの入口， tH Ll温度を.それぞれ X
J (k)， x 2 (k)， x 3 (k) [OC ]とし，それぞれの温
度の速度成分も入力とした.人丈l要素の決定は.
従来の制御で用いた要素と|司・で，測定点も同
A とした.また， NNCでは，設定値をTarget
とし， NN 1では， NNCの出j)をOutputとした.さ
らに本出度制御の特徴として，評価関数に反応
存保内の温度とジャケット入 r]温度を川いて，
お l(いの持つH寺間遅れを消去させる
(1)式に評価関数を示す.
E=α(Xt] -X) + b( Xt 2 -X 2 ) 
E:評価関数
Xt] :第l設定値(主設定値)， X:容器内温度推
定値， Xt2:第2設定値 ，X2:人口温度 a，b:固有値
ここで Xtjは，本来の設定値であり Xt2は，
入口温度の設定値である.それぞれに設定値を
設けてさらにその差を評価関数とする.これに
よりそれぞれが持つ時間遅れを消去し，時間遅
れがない偏差としてニューラルネットワーク
が学習するため制御性が向上する.反応熱によ
りXt2は Xtjと同ーから lOC高めの値とした.
また，温度制御のNNCの学習パラメータは，学
習率 (η) =0.001，慣性項定数 (α) =0.1. 
振動項定数 (s) =-0.1とし，システム同定
のNN1の学習パラメータは.学習率 (η)= O. 1. 
慣性項定数 (α) = 0.3，振動項定数 (s ) 
、 ? ? ?
?
? ? ??， ? ? ?
-O. 1とした.
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もうーんI，NNCからの出力と，制御対象からの
出方を入力とするNN2 (ニューラルネットワー
ク2) を構成することによりオンラインで，暴
λt，異常反応の判断，化学反応状態推定を行う.
F i g.9にNN2の構成を示す.NN2の入力には，精
度を向上させるために撹作機の [1]転数，開始剤
の濃度を外部から人))する.ニューラルネット
ワークの構造は，人))層(ユニット数6) ，中
間層(IliJ 50) IB jJ同(I司2)の 3層からなる階
肝型ニューラルネットワークを用い、 I主合本X
mの推定伯 Xmと暴定反応度 EpをtH))させる
ここで，サンプルタイムkにおける容掠内温度，
ジャケットの人 r1 出 r1 温度を，それぞれ X
1 (k)， X2(k). X3(k) [OC]とし，また撹作機の
[[J]転数，濃度， コントローラからの出))を
r(k)[r/min]， /(k)[g/ιw]，u(k)[児]とする
伝合率とは，重合反応での反応の進み具合をぷ
し，モノマー(単量体)からポリマー(重合体)
へ転化した割合をぷし (2)式のようになる.サ
ンプリングして計算によって求める NN2の
結合係数の学習には、バックプロパゲーション
法を用い暴走，異常反応の判断のための学習デ
ータと，化学反応状態の推定にはサンプリング
での測定データを学習データとしてあらかじ
め学刊をさせておく.学習データは， 6.7.に
記載する.学宵パラメータは，学習本 (η
0.001，慣件:.rJi定数 (α) = 0.2，振動項定数
(s) =~0.1 とした
Xmニ
X+ 
P 
M 
H+M十 I十 S
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(2) 
ここで， Xm:重合率， p:サンプルIf.のポリマ
ー量 [g]，X:サンプル量 [g]，十モノマー註 [gJ，
1水 [gJ， 1:開始剤仕込み量 [g]，S:乳化剤の
量 [g]とする. ここで川いた.ニューラルネッ
トワークの構成は，実験に基づいて決定し，マ
イクロコンビュータに L芯用できるように最小
のニューロン数で構成した.
4. ニューロによる温度制御結果
本温度制御手法で.条件を変え実際に実験を
行った結果について述べる.構築した統合型ニ
ューラルネットワークは， NEC製コンビュー
タ， P C9821Apを用いて CG'. 語でプログラム
を作成した.計算結果はコンビュータ内蔵の D
/Aより，アナログ信号として出力され変換器
を通して， ヒータと冷却バルブの制御を行う.
計測ならびに制御ステップ時間は， 3秒とした.
4-l.実験室レベルの反応装置による中和反応
次に Fi g. 1に示す実験宅レベルの実験装
置を片jいて実際に化学反応実験を行う.実験は
極酸と水酸化ナトリウム水溶液の It1和反応と
する.実験方法は， 1基底の極酸を用意し，塩
酸O.1 [l]に対してイオン交換水O.4 [討を加え
0.2桂氏の出酸をO.5 [l]つくる.また，水酸化
ナトリウム 4[g]をイオン交換水O.5 [lJの中
にとかし， 0.2基底の水酸化ナトリウムを
O. 5 [l]つくる.そして， 0.2基底の塩酸O.5 [l] 
を容器に人れておき実験を開始する. 1000ス
テップ後 (50min)からポンプを使って O.5 [lJ 
水酸化ナトリウム水溶液を 10[min]かけて加
える.その時の発熱量は理論上 1.375[kca1J
であり，加える水酸化ナトリウム水溶液の温度
は17.9[OCJのものを使って実験した. F i g.9 
に符器内の温度制御結果をぷす.また， F i g. 10 
に容器内温度制御結果の拡大図を示す.
F i g. 1には， Water Bathの温度結果を示す.
???、
P 1 D制御で同様に行った実験結果もそれぞ
れのグラフに示す.
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Fig.12 Result for Temperature in water Bath 
水酸化ナトリウム水前液を加えた後の設定値
に対して PID制御のオーバーシュートは，
3.20Cで本子法のニューロコントローラを使
った場合は.0.30Cであった.また，反応後，
定常状態に入ったときから 500ステップ間の
設定値と容器内の温度と rm s誤長は. PI D 
制御の場合に 0.1452で本子法のニューロコ
ントローラの場合は O.1306であった.
4-2.パイロットプラントによる実験
次に. Fig2.に示すパイロットプラント用の自
動反応装置を用い，水での温度制御実験を行う
F i g. 13に時間遅れを考慮していない場合の制
御結果を示し. F i g.14に(1)式を用いて時間
遅れを考慮した制御結果と さらに P 1 Dカ
スケード制御の温度制御結果の比較した結果
をぷす.反応容器内には，水1Olを満たしそれ
ぞれの設定値は500Cとする.化学反応を開始
するとき，試薬の滴ドによって急激に温度が
ドがるときがある.それゆえに Fi g.15は，温
度制御を行っている時に、水を注入し外乱を
発生させたときの実験結果である.水の温度
は130Cであり 40分後に0.5lを入れ，次に47分
後には同じく水を I注入する.さらに 60分後
には.水2lを注入しそれぞれの応答を確認し
た.いずれの状態においても，定常状態に達
すると安定した. F i g.16は，設定温度を，開
始時点から 30分後. 30分後から 60分までと 60
分後から 100分後までにそれぞれ.50oC. 550C. 
450Cと変化させたときの 容器内温度とジャ
ケット入口温度を示している.容器内温度は，
温度の上昇時でもド降時でもオーバシュート
やアンダーシュートは全く生じていない. こ
れらのようにニューラルネットワークによる
温度制御は，すべての実験において P 1 D制
御をしのぐ制御性が得られた.
60 
~ 50 
Q) 
色"
E 
国
む40c. 
E 
U 
ト『
30 
o 20 40 60 W 100 
Time[minJ 
Fig.13 Result without a time delay 
consideration 
91 
発生する危険性がある. 暴走反応による事故
例は年間数例が報告されており早期に反応の
異常が検出されれば事故は未然に防ぐことも
可能となる.ここでは 暴走反応を予測し未然
に防ぐコントローラ [9，1 1， 13Jを，
ットワークで構築し実験を行ってその有効性
ニューラルネ
PID cascade Cotrol 
-一一一 NeuroControl 
???
??
???
?
』 ? ? 』
???
を確認する.
実験による暴走.異常反応判断結果
学習は，シミュレーションと，装置で実際に
異常な状態を模擬的に作り行わせる方法が考
えられる.以前に我々は 異常な反応が生じて
いるとするシミュレーションデータを用いて
5-1. 
100 
compartson 
of PID cascade control 
学習させ.暴走反応の判断を行った結果を報告
した [9，13 J 本報告では，前述の自動反応装置
で，ヒータによって異常な発熱を生じさせて学
習データを作り，正常，異常の状態を学習させ
実際の装置を用いて学習させたデータを
Result with a time delay 
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20 O 
して学習させ，ヒータによって加熱している開
始8分後と 18分後の 150秒間を 暴定あるいは
異常の反応として lを学習させた.撹作機の回
転数，濃度は a定とした.このときの，
課長は， 0， 221であり学習同数は， 2万!日l行っ
つぎに，新たに実際の温度制御をさせ，求
めた結合係数で，ヒータによる発熱と温水の注
入によって異常発熱を生じさせどのように判
正常な反応をOと
rms 
学習方法は，Fig.17に示す.
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断するかを実験で確かめた.温水の温度は900C
ヒータの容量は. 反2KWで.で1l注入した.
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応容器内に直接設置した.
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異常反応の判断
化学反応は，触媒やモノマーの滴下量によっ
ては，急激な反応熱が発生し，発生した反応熱
によりさらに反応が進行し暴走，異常反応が起
化学反応の暴走，5. 
20 10 
Time[min] 
40 
O 
こる危険性がある.従来のコントローラでは，
温度， /l.}J，流量制御だけを個別に行ってきて Learning data F i g， 1 7 
おり，またさらにそれらの設定は人間が入方す
るために人為的ミスなどによって暴走反応が
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F i g.18に新たな実験を行い，開始3分後と 22
分30秒後に 150秒間ヒータによる発熱をさせ，
14分後に，温水を注入した場合の実験データを
示す Fi g. 1 7において学習により得られた結
合係数を持つFi g.9のNN2により，実験データ
に対する暴走，異常反応の判断を行う.F i g. 18 
のこの時の暴定，異常の判断結果を Fi g.1 9に
示す. ヒータで発熱させた3分後と 22分直後に
lまで反応しており， さらに温水を注入した 14
分直後にも，急激に 1まで反応し，いずれの状
態でも，暴走または異常反応であると IFしい判
断をしている.温水を注入したデータは学刊さ
せていないにもかかわらず 鮮明に lまで反応
している.ニューラルネットワークによる汎化
能力が十分に働いているとみなすことができ
る.学習データを得るために，実際に暴走，異
常反応をさせることは難しいが.ヒータによる
発熱を暴走.異常反応とみなして学習させるこ
とで，暴走，異常反応の判断が有効に働くこと
が分かった.
6. 重合反応実験による反応状態の把握
乳化 t立合反応やその他の多くの化学反応は、反
応中にサンプリングを行って化学反応の 1[(合
率や反応速度などの状態を確認する必要があ
る.特に重合ヰ〈は， F i g. 20に示すように.濃
度と反応温度により反応の進
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Fig. 19 Abnorma1 detection by NN2 
み}jが異なり非線形をぷし反応の終点を見つ
け出すのは難しい.また濃度や反応温度により
[liJじ物質の反応においても、装置が異なると重
合率は変化する.そのために何らかの化学反応
の状態推定を行える子法が望まれている.現{E
まで重合率をオンラインで直接測定できる r
業用測定器は開発されていない.本研究では，
あらかじめ実験によってサンプリングしたデ
ータを，学習データとしてニューラルネットワ
ークに学宵させ、オンラインで反応状態を推定
する子法を提案する
例として、実験'告別の自動反応装置[81を片jいて
乳化，[(合反応[1 21を行う.実験は、最初に反応
'容器にモノマーの酢酸ビニール80g にラウリ
ル硫酸ナトリウム 0.28gと水300gを仕込む
加熱して温度が安定した時点に反応開始剤で
ある過流酸カリウムの合まれた水溶液100gを
反応符器温度付近まで加熱した状態で.~に
投入する.酢酸ビニールの重合反応が徐々に開
始するとともに反応熱が発坐する .bi. Jlt~ 開始時
から-定日与問おきに反応液のサンプリングを
行い，分析して (2)式より重合率を算出する.
このようにしてFi g. 20に，反応温度、反応開
始剤の濃度を変化させ実験した場合の重合率
(Xm)の測定結果を示す.濃度あるいは温度が
向いH与は、喧合率の土井速度は平く，また濃度
あるいは温度が低いとき上昇率は遅いことが
わかる.
つぎに， F i g. 20の実験で得た重合率の測定
データ，時間，濃度，反応温度をFi g.9のNN2
に入力し，その時系列データを lステップごと
に学習させる.
rms誤差が0.2以下になると学習完了とした Fig.21Simulation result by experimental data 
求めた結合係数を用いて.どのようにニューラ
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Fig.20 Chemical conversion 
ルネットワークが学習したのかを，学習データ
と同様の時間，濃度，反応温度を， F i g. 9のNN2
に入力しどのように推定するかを確認する.さ
らに未学習の温度，濃度データ.時間を入力し
適応可能な汎化能 )Jを有しているかを確認す
る.ただし，本状態推定は反応速度が，反応の
種類により異なるために同 a の反応のみに適
陀;できる.
6-1.シミュレーション結果
F i g. 20の測定データをNN2に学習後に，学習
に用いた3種類の学習データを入力し，ニュー
ラルネットワークによって重合率の推定した
結果をFi g. 21に示す.学習データのデータ数
が少ないために少し誤差が生じているがほぼ
実測データに近似したデータが得られた.次に
汎化能力の確認のために未学習の反応開始剤
の濃度 3g /ιw，反応温度400Cと濃度0.75g 
/ιw，温度600Cを人力したときの推定結果を
F i g. 22に示す.ほぼ予想、の結果が得られ，ニ
ューラルネットワークによる汎化能方が働い
ている.これらの結果から オンラインによっ
て.サプリングせずに反応の状態の推定が良好
に行え ，Aー と学宵のデータもほぼ推定ができニュ
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ーラルネットワークによる汎化能 jJも布効に
働いている.ただし 時系列jデータだけの学習
では汎化能hの範囲は，約 10%ほどと狭く誤差
が生じた.そのためにFi g. 22のデータを得る
には，実測データの学習をランダムにする工夫
をした.また，学習回数やオンラインでの入力
方法においては更に検討する必要があり，また
データ数も多くするほうが良い結果が得られ
る.
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Fig.22 Simulation result by unknown data 
7. 結論
本研究では化学反応に適した制御を行うこ
とを H的として.統合型ニューラルネットワー
クを用いてオンラインで化学反応の制御を行
う子法を提案した.温度制御においては，時間
遅れを考慮することにより実際の実験で，従来
からの P 1 Dカスケード制御をしのぐ制御性
を得た.さらに化学反応は，装置の故障，人為
的なミスなどさまざまな理由により暴走反応
が発性し.爆発の危険性がある.従来までは，
有効な予測、判断方法についてはあまり研究さ
れていなかった 本研究では，暴走，異常反応
の判断について検討をし，その有効性を示した.
また化学反応の状態は，従来まではサンプリン
グし分析により確認、していたが，測定データを
94 
ニューラルネットワークに学習させることに
より推定できることを示した.今後は，本子法
を，マイクロコンビュータを用いて，化学反応
専用のプロセスコントローラとして開発研究
を行う予定である.
本研究は， 平成 11年度に科学技術振興事業
団より独創的研究成果育成課題に採択され，今
後は「人工知能型高機能プロセスコントロー
ラ」として，轟産業(株)商品開発センターよ
り更に改良され商品化される予定である.
参考文献
[1]高津・伊藤:制御技術動向調査報告，プロセ
ス装置産業における制御技術の適用状況
:計測と制御.Vo 1.36. No4. pp. 238-244 
( 1997) 
[2] 山本・康問・長迫・藤井:セルフチューニン
グPID制御系の設計とポリスチレン重
合反応器への応用;システム制御情報学会
論文誌. Vol.7. NO.ll. PP.448← 460 
(1994) 
[3] 山本・兼田般化最小分散制御則に基づ
くセルフチューニングPID制御器の-設
計;システム制御情報学会論文誌，
Vol.11.No.1. pp.I-9 (1998) 
[4] 大松・山本:セルフチューニングコントロ
ール、コロナ社(1996) 
[5] K.J. Astrom， U.Borisson，しLjung and 
B. Wittenmark: 
Theory and applications of self-tuning 
regulators; Automatica， Vo1.13， No.5， 
pp457・476( 1977) 
[6] U.borison: Self-tuning regulators for 
class of 
multivarable System; Automatica， Vo1.15， 
No.2， pp209・215(1979) 
[7] D.W. Clarke: Self-tuning control of 
nonminimum-phase system; Automatica， 
Vo1.20， no.5， pp501 ・517(1984) 
[8] 山内・朝倉・藤田:合成反応装置による反応
熱測定と制御;第41回自動制御連合講演会
予稿集.P.239(1998)
[9 ]山内・朝倉:白動反応装置用高機能ニュ
ーロコントローラの開発研究;システム制
御↑青報学会論文誌.Vol. 14No. 3. 
PP.131-137(2001) 
[ 1 0] 朝合・中出・福田:ニューラルネットワー
クによる非線形振動系のカオスとその
応用;機論62-596C(1996) 
[ 1 1 ]山内・朝倉:ニューラルネットワークによ
るn動反応装置の温度制御 第9[u]イン
テリジェント・システム・シンポジウム
予稿集(1999)
[12] M.Nomura and K.Fujita: Kinetics and 
mechan isms of unseeded emulsion 
polymerization of methacrylate; 
Polymer Reaction Eng.， VoI.2，No.4， 
pp.3 17・345(1994)
[13] N. Yamauchi and T.Asakura， Automated 
Control of a Synthesis System based on 
Integrated Neural Networks; Third 
IASTED International Conference， 
ASC2000， Banff， Canada (2000) 
